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Ozet: Yuksek derecede ozellestirilebilir sistemlerin test edilmesi genel-
likle muazzam genislikte bir kongurasyon uzaynn orneklendirilmesi
ve sadece secilen baz kongurasyonlarn test edilmesiyle gerceklestirilir.
Orneklendirme, kapsayan dizi olarak adlandrlan bir kombinatoryal ob-
jenin hesaplanmas ile gerceklestirilebilir. Geleneksel kapsayan dizilerde
butun kongurasyonlarn maliyetlerinin esit oldugu varsaylr ki bu pratik
bir varsaym degildir. Test maliyetini dikkate alan kapsayan diziler he-
saplamak icin test maliyetinin onceden bilinmesi gerekmektedir. Test
maliyeti fonksiyonunun pratik bir sekilde ifade edilebilmesi, gerek kalite
kontrol surecinin planlanabilmesi gerekse maliyeti dikkate alan kapsayan
dizilerin hesaplanabilmesi acsndan onem arz etmektedir. Test maliyeti
fonksiyonlarnn yazlm gelistirenler tarafndan saglkl ve hatasz bir
sekilde tanmlanamayacagn ongordugumuz icin maliyet fonksiyonlarn
otomatik olarak kesfedecek yontemler gelistirdik. _Ilk gelistirdigimiz yon-
temimizde, kapsayan bir dizideki kongurasyonlarda sistemin verilen ka-
lite kontrol isi icin test maliyetleri olculerek, bu veri kumesinden cesitli
genellestirilmis lineer regresyon modeller olusturulmustur. Bu calsma-
mzda maliyet fonksiyonunu hesaplamak icin yeni bir yontem daha gelis-
tirilmistir ve lineer regresyon modeller ile karslastrlmstr. Bunun icin
Deney Tasarm Teorisi kullanlmstr. Bu teorinin ozellikle eleme tasarm-
lar ksmndan faydalanlmstr. Gelistirilen yeni yontem, verilen bir kon-
gurasyon uzay ve bu uzayda yurutulmesi planlanan bir kalite guvencesi
isi icin eleme tasarmlarn kullanarak kalite guvencesi maliyetlerine etkisi
en cok olan parametre kombinasyonlarn belirler ve bu kombinasyonlar
kullanarak bir maliyet modeli hesaplar. Bu modeller uc degisik kalite
kontrol isleri icin (1- Sistemin kodunu derleme ve yapm isi, 2- Tek bir
test durumunun kosturulmas isi, 3- Tum test durumlarnn kosturulmas
isi) iki gercek yazlm sistemi (Apache web sunucusu ve MySQL veri-
taban sunucusu) kullanlarak gelistirilmistir. Genellestirilmis lineer re-
gresyon ve eleme tasarmlar ile hesaplanan maliyet modelleri istatistik
bilimlerinde R-kare olarak bilinen belirleme katsays olcum metrigi ile
degerlendirilmis ve maliyet hesaplamasnda srasyla 0:92 ve 0:99 orta-
lama R-kare degerleriyle oldukca basarl sonuclar elde edilmistir.
Anahtar kelimeler: yazlm kalite guvencesi, yazlm test maliyeti, kap-
sayan diziler, Deney Tasarm Teorisi, eleme tasarmlar, genellestirilmis
lineer regresyon modeli
Abstract: The testing of highly congurable systems almost always in-
volves sampling enormous conguration spaces and testing representa-
tive instances of a system's behavior. This sampling can be done by
computing a combinatorial object, called a t-way covering array (CA).
The covering arrays assume that the cost of conguring the system un-
der test is the same for all congurations, however this is not a practical
assumption. To compute cost-aware covering arrays, the cost needs to
be determined beforehand. Therefore, estimating the cost of a quality
assurance (QA) task across a conguration space is of great importance,
as the estimates can be used for planning the QA process as well as for
taking cost-aware samples. However, manually creating cost models is
cumbersome and error-prone, thus impractical. Therefore we have been
developing automated approaches for cost model discovery in congura-
tion spaces. In our previous work, we have computed generalized linear
regression models from the data set which contains the measured costs of
all congurations in a covering array for a given QA task. In this paper,
we have developed another approach using Design of Experiments The-
ory (DoE) for automatically discovering the cost function and compared
it with our previous approach based on linear regression models. Given a
conguration space, a QA task of interest, and a cost of the QA task, the
proposed approach rst identies important eects, i.e., combinations of
option settings that aect the cost most, by using screening designs from
the DoE theory, and then uses the important eects identied to t a
cost model to the observations. To evaluate the proposed approach, we
used 3 dierent QA tasks (1- To build the system under test 2- To run
a single test case 3- To run a whole test suite) on 2 dierent real soft-
ware systems (Apache web server and MySQL database server). These
models computed by both the generalized linear regression and screening
designs have been evaluated by the coecient of determination metric
known as R-squared in statistics and the results have been successful
with an average measure of 0:92 and 0:99.
Keywords: software quality assurance, software testing cost, Design
of Experiments Theory, screening designs, generalized linear regression
models, covering arrays
1 Giris
Yuksek derecede ozellestirilebilir sistemlerin test edilmesi genellikle muazzam
genislikte bir kongurasyon uzaynn orneklendirilmesi ve sadece secilen baz kon-
gurasyonlarn test edilmesiyle gerceklestirilir. Kombinatoryal etkilesim snama
yontemleri kongurasyon uzayn sistematik bir sekilde orneklendirip, sadece
secilen kongurasyonlar test eder. Orneklendirme, t'li kapsayan dizi olarak ad-
landrlan bir kombinatoryal objenin hesaplanmas ile gerceklestirilir. Bir t'li kap-
sayan dizi (KAD), ayrk degerler alan kongurasyon parametreleri kumesinin her
t'li altkumesi icin, ilgili parametre degerlerinin her bir kombinasyonunu en az bir
kere icerecek sekilde olusturulmus bir kongurasyon kumesidir [1, 15, 18, 20].
Geleneksel kapsayan dizilerde butun kongurasyonlarn maliyetlerinin esit
oldugu varsaylr ki bu pratik bir varsaym degildir [4, 8]. Maliyeti dikkate alan
kapsayan diziler (M-KAD) ise geleneksel KAD'lardan farkl olarak, reel test
maliyetlerini goz onune alarak kapsayan dizileri hesaplar [7, 10].
Test maliyeti fonksiyonunun pratik bir sekilde ifade edilebilmesi, gerek kalite
kontrol surecinin planlanabilmesi gerekse maliyeti dikkate alan kapsayan dizilerin
hesaplanabilmesi acsndan onemlidir. Ornegin; her bir parametre degerleri kom-
binasyonu icin bir maliyet tanmlanmas, her bir kongurasyon icin bir maliyet
tanmlanmas demektir ki kongurasyon says parametre says ile ussel olarak
arttgndan bu pratik degildir. Dolays ile verilen bir kongurasyon uzayndaki
maliyet fonksiyonlarn otomatik kesfeden yontemlere ihtiyac vardr. Onceki cals-
mamzda kapsayan diziler olusturularak bu uzay orneklendirilmis ve daha sonra
kapsayan dizideki tum kongurasyonlarda gozlemlenen maliyetler kullanlarak
genellestirilmis lineer regresyon modeller yaratlmstr [9]. Gercek yazlm sistem-
lerinde yaptgmz deneyler genellestirilmis lineer regresyon modellerin guvenilir
maliyet modelleri kesfetmekte basarl ve verimli olduklarn gostermistir [9].
Bu bildirideki calsmamzda gene ayn amac dogrultusunda verilen bir yazlm
sisteminin kongurasyon uzayndaki maliyet fonksiyonlarn otomatik olarak kes-
feden yontemler bu kez Deney Tasarm Teorisinde yer alan eleme tasarmlar [5]
kullanlarak gelistirilmistir. Ayrca bu yeni yontem onceki yontemimizle [9] kars-
lastrlms ve daha basarl oldugu gozlemlenmistir.
Bildirinin devamnda, ilk olarak literaturdeki ilgili calsmalardan bahsedilmis-
tir. Daha sonra maliyet fonksiyonlarn otomatik olarak kesfeden yeni yontem
orneklerle anlatlmstr. Bir sonraki bolumde, hesaplanan modelleri degerlendir-
mek uzere reel yazlm sistemleri uzerinde yaplan deneyler ve analizleri ak-
tarlmstr. Son bolumde ise elde edilen sonuclar ve gelecek planlar tartslmstr.
2 _Ilgili Calsmalar
Kombinatoryal etkilesim snama alanndaki temel bir tarama yayn [15] ge-
leneksel kapsayan dizileri hesaplama probleminin zor bir problem, yani NP-tam
(NP-complete) bir problem oldugunu soylemektedir. Ayrca ayn yaynda kap-
sayan diziler, girdi parametre kombinasyonlarnn test edilmesi, yuksek derecede
ozellestirilebilir sistemlerin test edilmesi, olay tabanl (grak ara yuzleri gibi)
sistemlerin test edilmesi ve yazlm urun ailelerinin test edilmesi gibi alanlarda
kullanlms oldugu anlatlmaktadr [15].
Genellestirilmis lineer regresyon modelleri bir cok alanda bagml degiskenleri
modellemek icin sk sk kullanlmstr [17]. Daha da otesi, literaturde regresyon
analizi [16] baslg altnda bu alanda bir dunya yontem de bulunmaktadr. Bizim
diger calsmamz da karsk kongurasyon uzaylarnda maliyeti modellemek icin
lineer regresyon modelinin iyi bir cozum oldugunu gostermistir [9].
Yazlm test maliyetini modellemek icin yaptgmz ilk calsmamzda [9], bir
yazlm kongurasyon uzay, bir kalite kontrol isi ve bu isin maliyeti icin bir olcum
verildiginde, geleneksel kapsayan diziler olusturularak bu uzay orneklendirilmekte
ve bu secilmis kongurasyonlarda test isleri calstrlarak her birinin maliyetleri
olculmektedir. Daha sonra kapsayan dizideki tum kongurasyonlarn gozlemlenen
maliyetleri kullanlarak genellestirilmis lineer regresyon modeller yaratlmstr.
Elde edilen bu model daha once gorulmemis kongurasyonlarn maliyetini tah-
min etmede kullanlmstr. _Iki ack kaynak gercek yazlm sisteminin uzaylarnda
yaptgmz deneyler genellestirilmis lineer regresyon modellerin guvenilir maliyet
modelleri kesfetmekte basarl ve verimli olduklarn gostermistir [9].
Reel maliyet fonksiyonlarn kesfetmek icin kullanlan Deney Tasarm (DoE)
Teorisinde yer alan eleme tasarmlar, savunma sanayiinden ilac sanayiine hizmet
sektorunden uretim sektorune kadar bircok alanda, urunlerin ve hizmetlerin
kalitesini etkileyen baslca faktorlerin bulunmasnda ve optimize edilmesinde
basaryla kullanlmstr [5]. Eleme tasarmlarnn yazlm muhendisligi alanna
uygulanabilirligi arastrlms[6, 11]; sistem performansnn modellenmesinde [2,
12] ve ileri seviyede kongure edilebilir sistemlerde performans regresyon test-
lerinin gerceklestirilmesinde [19] kullanlmstr.
3 Test Maliyetinin Otomatik Olarak Hesaplanmas
Maliyetin guvenilir bir sekilde hzlca otomatik olarak kesfedilmesi icin gelistirilen
yontemimiz, verilen bir kongurasyon uzay ve bu uzayda yurutulmesi planlanan
bir kalite guvencesi isi (ornegin; sistemin derlenmesi veya bir test durumunun
kosturulmas) icin eleme tasarmlarn kullanarak test maliyetlerine etkisi en cok
olan parametre kombinasyonlarn belirler ve bu kombinasyonlar kullanarak bir
maliyet modeli hesaplar. Bu maliyet modeli verilen bir kongurasyonda kalite
guvencesi isini yurutmenin maliyetini tahmin etmek icin kullanlr.
3.1 Onerilen Yaklasm
Maliyet modelini tahmin etmek icin ilk akla gelen yontem bahsi gecen test isini
tum kongurasyonlarda calstrmak ve tum bu maliyetleri kaydetmek olabilir.
Fakat bu her bir farkl kongurasyon icin bir maliyet tanmlanmas anlamna gelir
ki kongurasyon says parametre says ile ussel bir sekilde arttgndan bu pratik
degildir. Dolays ile bu muazzam buyuklukteki uzay sistematik ve ekonomik bir
sekilde orneklendirebilecek ve ayn zamanda da uzaydaki tum kongurasyonlarda
yeterince dogru maliyet tahminlerinde bulunabilecek bir yonteme ihtiyac vardr.
Bu bildiride onerilen yontem Deney Tasarm Teorisinin (DoE) [5] eleme
tasarmlarna dayanmaktadr. Eleme tasarmlar ana amac onemli dusuk degerli
(1-li, 2-li, veya 3-lu oyle ki k-l etki k tane kongurasyon parametresinin ayn an-
daki etkilesimi sonucunda olusan etkidir) etkileri bulmak olan oldukca ekonomik
tasarmlardr. Ornegin, Apache web sunucusunu derleme isinin maliyeti o sistem
derlenirken gecen zaman olsun: sistemin SSL ozelligi ile derlenmesi sisteme ekstra
bilesenler ekleyeceginden, SSL ozelligi 1-li (ana etki de denebilir) bir etki ola-
caktr. Benzer bir sekilde, MySQL veritaban sunucusunda bir test durumu hem
autocommit hem de innoDB ozellikleri varoldugunda daha uzun surebilir cunku
innoDB depolama motorunun performans autocommit varoldugunda yavasla-
maktadr. innoDB autocommit birlikte 2-li etkiye guzel bir ornektir.
Bu yaklasm, istatistikte sklkla kullanlan etkilerin seyrekligi prensibiyle
(sparsity-of-eects principle) de uyumludur [5]. Etkilerin seyrekligi prensibi (ya-
zlm testlerinin maliyeti konusuna uyarlandgnda); test maliyetlerini, az sayda
parametre etkilesimini iceren az sayda kombinasyonun belirledigini, geri kalan
kombinasyonlarn maliyete olan etkisinin ise goz ard edilebilecegini ongorur.
Bildirinin geri kalan ksmnda maliyetleri belirleyen bu en onemli kombinasyonlar
onemli kombinasyonlar olarak adlandrlmaktadr.
Bir kongurasyon uzay modeli icin hesaplanms eleme tasarm, test mali-
yetine en cok etkisi olan onemli kombinasyonlarn (parametre degerleri kombi-
nasyonlarnn) istatistiksel acdan guvenilir (unbiased) bir sekilde bulunmasna
olanak saglayacak sekilde secilmis bir kongurasyon kumesi olusturmaktadr.
3.2 Eleme Tasarmlarnn Hesaplanmas
Bu bildiride 2 degisik eleme tasarm kullanld: kesirli faktoriyel (fractional fac-
torial) ve D-optimum (D-optimal) eleme tasarmlar. Ayrca, onerilen yontem
tam (full) faktoriyel tasarmlarla karslastrlmak suretiyle de degerlendirildi.
Tam faktoriyel tasarmlar kongurasyon uzaylarnda yer alan olas tum
kongurasyonlar iceren tasarmlardr [5, 14]. Ornegin, ikili degeri olan n tane
kongurasyon parametresine sahip bir uzayda tam faktoriyel tasarmn boyu 2n
(ki bu olas tum kongurasyonlarn saysdr) olacaktr.
Kesirli faktoriyel tasarmlar ise tam faktoriyel kumesinin dikkatlice secil-
mis bir fraksiyonudur (1=2, 1=4, : : :, 1=2p gibi) [5]. Ornegin, ikili degeri olan n
tane kongurasyon parametreli bir uzayda tam faktoriyel tasarmn boyu 2n iken
1=2p kesirine sahip bir kesirli faktoriyel tasarmn boyu 2(n p) olacaktr (p < n).
D-optimum Eleme Tasarmlar ise belirli bir istatistik kriterine gore \op-
timum" sonucu verecek sekilde kongurasyon uzayn orneklendiren bilgisayar
destekli eleme tasarmlardr [5]. Bu tasarmlar meta sezgisel arama yontemleri ile
hesaplanr ve tam faktoriyel tasarmlarn mukemmel fraksiyonu olmak zorunda
olmadklar icin genellikle kesirli faktoriyel tasarmlardan daha kucukturler.
3.3 Onemli Etkilerin Belirlenmesi ve Maliyet Fonksiyonu
Bir eleme tasarm yapldktan sonra, ki bu secilmis bir kongurasyon kumesidir,
belirlenen kalite guvencesi isi bu kongurasyonlar uzerinde calstrlr ve reel
maliyetler her bir kongurasyon icin olculur. Ardndan, olculen reel maliyet-
lerin analizi yaplarak maliyete en cok etkisi olan onemli kombinasyonlar ve
bu kombinasyonlarn etkileri otomatik olarak hesaplanr. DoE, maliyetlere etki
eden onemli kombinasyonlarn etkilerini gorsellestirmek icin yar-normal olaslk
grakleri gibi gorsel araclar da sunmaktadr. Onemli etkilerin yoklugunda, bu
grak y=0 yaknlarnda bir dogru cizgi uzerindeki noktalardan ibarettir ve bu
cizilen dogrudan ciddi sekilde uzaklasan etkiler onemlidir.
Onemli kombinasyonlar belirlendikten sonra, bu kombinasyonlar kullanlarak
onceden gorulmemis kongurasyonlarn maliyetlerinin tahmin edilebilmesi icin
bir maliyet fonksiyonu hesaplanr. Bu fonksiyonu hesaplama yontemi olarak ise
Tablo 1. Apache ve MySQL sunucularnn kongurasyon parametreleri.
Apache MySQL
no parametre degerleri no parametre degerleri
X1 authbasic fdisable, enableg X1 charset fbinary, armscii8g
X2 authdigest fdisable, enableg X2 comment fdisable, enableg
X3 cacheall fdisable, enableg X3 debug-sync fdisable, enableg
X4 cgid fdisable, enableg X4 dependency-tracking fdisable, enableg
X5 davall fdisable, enableg X5 embedded-server fdisable, enableg
X6 echo fdisable, enableg X6 error-inject fdisable, enableg
X7 example fdisable, enableg X7 gnu-ld fdisable, enableg
X8 include fdisable, enableg X8 pthread fdisable, enableg
X9 mpm fprefork, workerg X9 plugins fnone, csvg
X10 proxyall fdisable, enableg X10 shared fdisable, enableg
X11 ssl fdisable, enableg
X12 status fdisable, enableg
gozlemlenen gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasndaki farkn karesinin
toplamn minimize eden standart en kucuk kareler metodu kullanlmstr [17].
3.4 Ornek Senaryo
Bu bolumde MySQL uzerinde yontemimizi adm adm gosteren bir ornek verecegiz:
1. Adm: Bir kalite kontrol (KK) isi ve maliyetinin nasl olculecegi
belirlenir. Yazlm muhendisleri MySQL ack kaynak kodunda bir test durumu
secerler ve maliyeti de bu test durumunun calstrlma suresi olarak belirlerler.
2. Adm: Bir kongurasyon uzay yaratlr. Yazlm muhendisleri Tablo
1 'de verilen 10 tane kongurasyon parametresinin tanmladg 210=1024 boyutlu
kongurasyon uzayn olustururlar.
3. Adm: Onemli kombinasyonlarn guvenli bir sekilde bulunabilece-
gi bir eleme tasarm hesaplanr. Once cozunurlugu V olan bir kesirli faktori-
yel tasarm olusturulur [5]. Bu senaryo icin olusturdugumuz kesirli faktoriyel
tasarmnda 128 kongurasyon vardr ki bu tam faktoriyel tasarmn 1=8'idir.
Ama bu da muhendislere buyuk gelebilirse varsaylan (default) bir D-optimum
tasarm olusturulur ki bunun boyutu sadece 60'tr (bu tam faktoriyel tasarmn
sadece %6's ve kesirli faktoriyel tasarmn da yaklask olarak %47'sidir).
4. Adm: KK isi secilen kongurasyonlarda calstrlr.Yazlm muhen-
disleri D-optimum tasarm secerler. Belirlenen KK isi, tum 60 kongurasyonda
calstrlr ve calsma zamanlar kongurasyon baznda kayt edilir.
5. Adm: Onemli kombinasyonlar tanmlanr. Deneylerin sonucunda uc
tane onemli ana (1'li) kombinasyon, X8, X2 ve X10, ve uc tane de onemli 2'li
kombinasyon, X2X10, X8X2, ve X8X10, belirlenir. Bu senaryoda tum 2'li
kombinasyonlarda gecen parametreler ayn zamanda onemli ana kombinasyon-
larda da mevcuttur fakat bu durum her zaman boyle olmayabilir. Bu sonuclar
gostermektedir ki X8, X2 ve X10 parametreleri arasndaki 2'li etkilesimler bu
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Sekil 1. Ornek senaryo icin yar-normal olaslk gragi (half normal probability plot).
Bu noktada yazlm muhendisleri sistem hakkndaki uzman bilgilerini kul-
lanarak sonuclar analiz edip, onemli parametreleri biraz daha kontrol etmek
isterlerse, Bolum 3.3'de bahsi gecen yar-normal olaslk gragi [3] gibi analiz
teknikleri kullanabilirler. Ornegin, Sekil 1'de bizim bu ornek senaryo icin olus-
turdugumuz yar-normal olaslk gragi de otomatik analizin sonuclarn dogrular
niteliktedir: 6 tane onemli kombinasyon tanmlanmstr.
6. Adm: Gozlemlenen degerlere uyan bir maliyet modeli hesa-
planr. Onemli kombinasyonlar belirlendikten sonra sadece bu onemli etkiler-
den olusan, eleme tasarmlarndan olusturulmus gozlemlere gore hesaplanan bir
maliyet modeli hesaplanr. Sekil 2 bu ornek senaryo icin hesaplanan maliyet
fonksiyonunu gostermektedir. Bu modelin kesen degeri 59:40 olup, ayrca model
her bir onemli parametre degerleri kombinasyonu icin de bir katsay icermektedir.
Katsay pozitif ise o kombinasyon maliyeti arttrmaktadr, katsay negatif ise de
maliyeti azaltmaktadr. Ornegin, bir kongurasyonda X8=1 ise, tahmin edilen
maliyet 63 birim arttrlmaktadr. Aksi takdirde, 63 birim azaltlmaktadr.
Sekil 2'deki modelin olusturuldugu D-optimum tasarm veri kumesi uzerinde
test edildiginde modelin R-kare (Bolum 4.2) degeri 0:938 olmaktadr.
7. Adm: Hesaplanan model maliyeti tahmin etmek icin kullanlr.
Daha onceden karslaslmams yeni bir kongurasyon verildiginde, hesaplanan
model bu test durumunu kosturmann maliyetini tahmin etmek icin kullanlr.
Ornegin, parametre degerleri,X8=1,X2=0, veX10=1 (diger parametre degerleri
ne olursa olsun) olan bir kongurasyonun tahmin edilen maliyeti 59:4 + 63 +
20:86   20:54 + 21:08 + 21:37   20:03=145:14 birim olacaktr. Bu toplamdaki
terimler srasyla: kesen, 1-li kombinasyonlarn (X8, X2, ve X10) ve 2-li kombi-
nasyonlarn (X2X10, X8X2, ve X8X10) katsaylardr.
maliyet(kong) = 59:4+
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Sekil 2. Sadece onemli etkiler kullanlarak hesaplanan maliyet modeli.
4 Deneysel Calsmalar ve Sonuclarnn Analizi
Onerilen yontemi degerlendirmek icin bir dizi deneylerde hesaplanan maliyet
modellerinin gercek maliyetleri tahmin etmedeki basarlar karslastrld.
Onerilen yontem 3 degisik kalite guvencesi isi kullanlarak degerlendirildi:
1. KK1: Sistemin kodunu derleme ve yapm isi; ozellikle surekli entegrasyon
senaryolarnda oldukca onemlidir.
2. KK2: Tek bir test durumunun kosturulmas isi; ozellikle regresyon senary-
olarnda oldukca onemlidir. Deneylerde Apache sunucusu icin 242 adet ve
MySQL sunucusu icin 826 adet bu sistemleri gelistirilenler tarafndan yazlms
ack kaynak test durumu kullanlmstr.
3. KK3: Tum test durumlarnn kosturulmas isi; ozellikle gunluk sistem yapm
senaryolarnda oldukca onemlidir.
Bu calsmann amac; belirlenen onemli parametre kombinasyonlar kullan-
larak hesaplanan maliyet modellerinin gercek maliyetleri tahmin etmedeki basa-
rsnn degerlendirilmesiydi. Bu amac icin; eleme tasarmlar kullanlarak maliyet
modelleri hesaplandktan sonra bu modeller kongurasyon uzayndaki butun
kongurasyonlarn maliyetlerinin tahmin edilmesi icin kullanld.
Calsmada dikkat edilen diger bir husus ise maliyeti modelleyen fonksiyon-
larn terim saylarnn tahminlerin dogrulugunu etkilemeden azaltlmasyd. Bu
sebeple her bir tasarmdan tum 1-li ve 2-li etkileri kullanan (TumEtkiler) ve
sadece eleme tasarm sonucunda bulunan onemli 1-li ve 2-li etkileri kullanan
( OnemliEtkiler) 2 tur model olusturuldu. TumEtkiler modellerinin terim says
12 parametreli uzayda Apache icin 79 ve 10 parametreli uzayda MySQL icin
56 iken, OnemliEtkiler modellerinin ortalama terim says Apache icin 3.58 ve
MySQL icin 3.62 oldu. Eger her iki model turu de benzer tahminler uretirse tabii
ki de cok daha az terime sahip OnemliEtkiler modelleri tercih edilecektir.
4.1 Calsma Kurulumu
Deneylerde yuksek derecede ozellestirilebilen gercek yazlm sistemleri olan Apache
v2.2 ve MySQL v5.1 sunucular kullanld. Bu yazlm sistemlerindeki cok sayda
kongurasyon parametrelerinden sectiklerimiz Tablo 1'de verilmistir. Bu calsmada
nispeten az sayda (10 ve 12) kongurasyon parametresi kullanlmasnn nedeni
eleme tasarmlarn ayn uzaydaki tam faktoriyel tasarmlaryla karslastrlmas
icindir. Deneylerde kullanlan Tablo 1'de 12 ve 10 tane kongurasyon parame-
tresi, srasyla 212 ve 210 kongurasyondan olusan uzaylar tanmlarlar. Eleme
tasarmlarn hesaplamak icin JMP istatistik yazlm paketi kullanld [13].
4.2 Degerlendirme Kriterleri
Olcum metrikleri olarak istatistik bilimlerinde R-kare (R2) olarak bilinen belir-
leme katsays (coecient of determination) ve CV(RMSE) olarak bilinen kok
ortalama kare hatasnn (Root Mean Square Error: RMSE) varyasyon katsays
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CV(RMSE) ne kadar kucukse o model o kadar iyidir. Yukardaki ci ve c^i, i'ninci
kongurasyonun verilen bir KK isi icin srasyla gozlemlenen ve tahmin edilen
maliyetleridir. c ise gozlemlenen maliyetlerin ortalamasdr.
4.3 Calsmann Sonuclar ve Analizi
Tablo 2'de deneylerin sonuclar her iki yazlm sistemi icin de verilmistir. Tablo-
daki ilk kolon deneysel tasarmlar gostermektedir: TamFakt - Tam Faktoriyel,
KesirFakt - Kesirli Faktoriyel, DOptKF - kesirli faktoriyel tasarm ile ayn boyut-
taki D-optimum, DOptKF - varsaylan deger boyutundaki D-optimum eleme
tasarmlardr; Lineer-KADt4 - 4'lu ve Lineer-KADt3 - 3'lu kapsayan dizilerden
hesaplanan lineer regresyon modelleridir.
Tablo 2. Eleme tasarmlaryla hesaplanan modellerin kapsayan diziler kullanlarak
hesaplanan lineer regresyon modelleriyle ve birbirleriyle karslastrlmas.
Apache MySQL
Deneysel Test Tum Etkiler Onemli Etkiler Tum Etkiler Onemli Etkiler
Tasarm isi R2 CV R2 CV R2 CV R2 CV
TamFakt KK 1 0.9938 0.0055 0.9907 0.0068 0.9931 0.0115 0.9928 0.0118
KesirFakt KK 1 0.9922 0.0062 0.9882 0.0076 0.9901 0.0138 0.9927 0.0119
DOptKF KK 1 0.9917 0.0064 0.9856 0.0084 0.9897 0.0141 0.9927 0.0119
DOptVAR KK 1 0.9727 0.0116 0.9902 0.0070 0.9820 0.0187 0.9927 0.0119
Lineer-KADt4 KK 1 0.8987 0.0209 0.7628 0.0309 0.8508 0.0728 0.7426 0.0913
Lineer-KADt3 KK 1 0.9500 0.0155 0.7000 0.0373 0.9851 0.0168 0.9822 0.0182
TamFakt KK 2 0.9992 0.0200 0.9991 0.0208 0.9785 0.1190 0.9773 0.1227
KesirFakt KK 2 0.9989 0.0232 0.9765 0.0681 0.9700 0.1397 0.9771 0.1234
DOptKF KK 2 0.9989 0.0230 0.9991 0.0209 0.9719 0.1376 0.9779 0.1220
DOptVAR KK 2 0.9977 0.0342 0.9991 0.0210 0.9610 0.1702 0.9769 0.1245
Lineer-KADt4 KK 2 0.9916 0.0535 0.9953 0.0250 0.8507 0.4472 0.7624 0.3631
Lineer-KADt3 KK 2 0.9981 0.0304 0.9986 0.0252 0.9534 0.1693 0.9589 0.1481
TamFakt KK 3 0.9998 0.0093 0.9986 0.0226 0.9972 0.0267 0.9964 0.0306
KesirFakt KK 3 0.9997 0.0110 0.9986 0.0226 0.9955 0.0341 0.9962 0.0312
DOptKF KK 3 0.9997 0.0106 0.9986 0.0226 0.9964 0.0304 0.9963 0.0307
DOptVAR KK 3 0.9991 0.0178 0.9985 0.0227 0.9939 0.0397 0.9965 0.0302
Lineer-KADt4 KK 3 0.9983 0.0234 0.9988 0.0202 0.9749 0.0776 0.8687 0.1174
Lineer-KADt3 KK 3 0.9993 0.0153 0.9990 0.0188 0.9936 0.0401 0.9955 0.0338
_Ilk gozlemlenen sonuc eleme tasarmlarnn kapsayan dizilerle hesaplanan ge-
nellestirilmis lineer regresyon modellerinden daha basarl oldugudur. Tum el-
eme tasarmlarnn (tam faktoriyel haric) ortalama R2 ve CV (RMSE) degerleri
0:9907 ve 0:0385 iken, tum kapsayan dizilerle hesaplanan lineer regresyon model-
lerinin ortalama degerleri 0:9254 ve 0:0797 oldu. Bu sonuc eleme tasarmlarnn
hesapladg modellerin kapsayan dizilerle hesaplanan lineer regresyon modeller-
den daha iyi oldugunu soylemektedir. Bunun yannda eleme tasarmlarnn (tam
faktoriyel haric) boyutlar kapsayan dizilerden ortalama olarak 4:94 kat daha
coktur (kongurasyon says ortalama 30:75'ten 152'ye ckmstr)(bkz. Tablo 3).
Diger bir gozlem tam faktoriyel tasarmlardan cok daha kucuk boylardaki
eleme tasarmlarnn tam faktoriyel tasarmlarla esdeger maliyet modelleri urete-
bildikleri oldu. Tum eleme tasarmlarnn ortalama R2 ve CV (RMSE) degerleri
0:9907 ve 0:0385 iken tam faktoriyel tasarmlarnn 0:9930 ve 0:0339 oldu. Bu
sonuc daha kucuk boylardaki eleme tasarmlarnn hesapladg modellerin tam
faktoriyel tasarmlarnn hesapladg modeller kadar iyi oldugunu soylemektedir.
Diger bir sonuc farkl eleme tasarmlarnn da birbirlerine yakn degerler elde
ettigidir. Kesirli faktoriyel (KesirFakt) tasarmlarndan elde edilen modellerin
ortalama R2 ve CV (RMSE) degerleri 0:9896 ve 0:0411; DOptKF modellerinin
ortalama R2 ve CV (RMSE) degerleri 0:9915 ve 0:0366; ve DOptVAR mod-
ellerinin ortalama R2 ve CV (RMSE) degerleri 0:9884 ve 0:0425 oldu. Ustelik
DOptVAR tasarmlar bunu, DOptKF ve KesirFakt modellerine gore, Apache
icin %67 ve MySQL icin %53 daha az kongurasyon kullanarak basard (Tablo 3).
Tablo 3. Tasarmlarn boyutlar ve tam kapsaml tasarma gore azaltlma yuzdeleri.
deneysel Apache MySQL
tasarm boyut azaltlma boyut azaltlma
TamFakt 4096 % 0 1024 %0
KesirFakt 256 %93.8 128 %87.5
DOptKF 256 %93.8 128 %87.5
DOptVAR 84 %97.9 60 %94
Lineer-KADt4 44 %98.9 40 %96
Lineer-KADt3 21 %99.4 18 %98
Ayrca eleme tasarmlarnn TumEtkiler ve OnemliEtkiler modelleri birbir-
leriyle karslastrldgnda ise; OnemliEtkiler modellerinin ortalama olarak R2
ve CV (RMSE) degerleri 0:9912 ve 0:0381 iken TumEtkiler modellerinin or-
talama R2 ve CV (RMSE) degerlerinin 0:9901 ve 0:0389 oldugu gozlemlendi.
Ama OnemliEtkiler modellerinin terim says TumEtkiler modellerindeki terim
saysndan %95 daha azd (terim says ortalama 67:5'tan 3:73'e dusmustur).
Bu %95 orannda azaltlan terim saysna karsn ortalama R2 ve CV (RMSE)
degerleri ayn olmustur ve basardan odun verilmemistir.
5 Sonuc ve Gelecek Calsmalar
Test maliyeti fonksiyonunun pratik bir sekilde ifade edilebilmesi, gerek kalite
kontrol surecinin planlanabilmesi gerekse maliyeti dikkate alan kapsayan dizilerin
hesaplanabilmesi icin onemlidir. Test maliyeti fonksiyonlarnn yazlm gelistiren-
ler tarafndan saglkl ve hatasz tanmlanamayacag ongoruldugunden maliyet
fonksiyonlarn otomatik kesfedecek yontemler gelistirilmistir. Genellestirilmis
lineer regresyon ve eleme tasarmlar ile hesaplanan maliyet modelleri R-kare
olcum metrigi ile degerlendirilmis ve maliyet hesaplamasnda oldukca basarl
sonuclar (srasyla ortalama 0:92 ve 0:99) elde edilmistir.
Deneylerin sonuclar eleme tasarmlarnn maliyeti modellemede kapsayan
dizilerle hesaplanan genellestirilmis lineer regresyon modellerinden daha basarl
oldugunu gostermektedir. Bunun yannda eleme tasarmlarnn boyutlarnn li-
neer regresyon modellerin hesaplanmasnda calstrlan kapsayan dizilerden yak-
lask 5 kat daha buyuk oldugu gorulmustur. Bu demektir ki eger yazlm muhen-
disleri bu yaklask 5 kat maliyeti istemezlerse, daha az basarl olan ama ortalama
R-karesi 0:9'dan buyuk olan lineer regresyon modellerini de tercih edebilirler.
Yazlm muhendislerinin sectigi kongurasyon parametreleri her zaman dogru
olmayabilir. Bu sebepten gelecekte eleme tasarmlarnn lineer regresyon model-
leri hesapladgmz calsmamzda [9] kullandgmz daha buyuk reel kongurasyon
uzaylar uzerinde olusturulmas planlanmaktadr. Ayrca bu parametrelerin oto-
matik olarak bir alt kumesinin secilmesi icn kapsayan diziler ile olusturulan li-
neer regresyon modellerinin kullandklar parametrelerin eleme tasarmlar icin
bir nevi parametre secimi yontemi olarak kullanlmas da planlanmaktadr.
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